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Las PyMEs desempeñan un papel preponderante en toda economía actual contribuyendo tanto a la generación de riqueza como a la creación de empleos, por 
lo que toma sentido el presente estudio al mostrar el nivel de asociación entre ratios financieros para construir una medida sintética que explique el tamaño 
empresarial para una muestra dePyMEs catalanas. Para ello se utilizaron tres técnicas de análisis de datos;primero se utilizó la técnica de Conglomerados en 
Dos Fases (CDF) para definir una correspondencia con el tamaño empresarial, una vez obtenido el número óptimo de clusters se estimó, a través de un análisis 
fuzzyclustering, el tamaño empresarial más probable para cada empresa. Los resultados obtenidos arrojan evidencias de que los grupos iniciales no deberían ser 
tres sino   dos para las 12,658PyMEs de Cataluña donde una gran parte de las denominadas pequeñas empresas presentan información financiera que bien 
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Abstract
SMEs play a major role in today’s economy all contributing both to the generation of wealth and the creation of jobs, so it makes sense this study to show the 
level of association between financial ratios to construct a synthetic measure that explains the size business for a sample of Catalan SMEs. To do three techniques 
of data analysis were used; Technical Cluster was first used in two phases (CDF) to define a correspondence with firm size, after obtaining the optimal number of 
clusters was estimated through a fuzzy analysis clustering, business size most likely for each company. The results yield evidence that the initial groups should 
not be three but two for 12,658 SMEs in Catalonia where a large proportion of small businesses called present financial information that might well classify as 
medium enterprises. The study provides a different way to consider business size.
  Keywords: Business size, SMEs, Fuzzy clustering, Probit model.
pudiesen clasificarlas como empresas medianas. El estudio aporta una forma diferente para considerar el tamaño empresarial. 
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1. Introducción
La trascendencia y relevancia que adquiere el estudio en 
torno de las PyMEs radica en la importancia que éstas tienen 
en el desarrollo económico del país. Si bien es cierto que su 
crecimiento y desarrollo se ha enmarcado en un contexto eco-
nómico y político particular, se vuelve cada vez más necesaria 
la implementación de modelos que permitan a este sector 
desenvolverse de forma pertinente, conforme las condiciones 
que las competencias globales lo requieran. Es importante 
considerar que las PyMEsgeneran empleos apoyando a la 
economía nacional e internacional. Las pequeñas y medianas 
empresas PyMEs europeas crearon el 85% de los nuevos 
puestos de trabajo entre 2001 y 2010, es decir 1,1 millones de 
nuevos empleos cada año (EuropeanCommission, 2012).
Según la Comisión Europea (CE) la tasa de creación de em-
pleo anual de las PyMEs a nivel comunitario en este período 
ha sido el doble que en el caso de las grandes empresas 
europeas con un aumento anual medio del 1% frente al 0.5% 
de las grandes (Valda 2012).Hasta el 2004, las PyMEs repre-
sentaba el 65.4% del empleo en los países miembros de la 
Unión Europea (UE), el 69% en los países no miembros de la 
UE, el 61.9% en Asia, el 55.43% en Norteamérica y el 66.9% en 
Latinoamérica (Castelleti, 2005). Por tanto, es innegable que 
su subsistencia soporta a más de la mitad de la población 
económicamente activa del planeta, debido a lo cual es im-
prescindible conocer más de ellas y buscar la forma en que 
dichas empresas puedan alcanzar niveles de excelencia para 
sí mismas y los países que las poseen.
De la información que se cuenta sobre las características de 
las PyMEs comunes entre los empresarios europeos y los 
latinoamericanos, se puede  decir lo siguiente: En Europa, 
el 93% del total de empresas, cuentan con menos de 10 
empleados, el 6% incluye entre 10 y hasta 49 empleados; el 
0.8% comprende entre 50 y 249 colaboradores y finalmente, 
tan solo el 0.2% del total cuenta con 250 o más empleados 
(Zevallos, 2007).En América Latina, la sola existencia de las 
PyMEs representa un promedio de entre el 90% (en el caso 
de Uruguay) y 98.5% del total de las empresas en países 
como Guatemala, Argentina, Brasil, Chile y México (Zevallos, 
2003). Si se toma en cuenta que en algunos países latinoame-
ricanos refieren problemas crónicos sobre las bases y formas 
en que estas empresas son creadas y sostenidas como la 
excesiva burocracia, la lentitud de los trámites, la falta de 
confianza en los reglamentos y la falta de promoción de los 
gobiernos federales sobre programas para apoyo exclusivo 
de las PyMEs no se puede dejar de considerar la tenacidad 
y verdadera confianza que poseen los empresarios que han 
decidido iniciar negocios donde existen elementos en contra 
(Guaipatín, 2003).
Existen dos formas de surgimiento y clasificación de las 
PyMEsPor un lado aquellas que se originan como empresas 
propiamente dichas, es decir, en las que se distingue correc-
tamente una organización y una estructura, una gestión 
empresarial y el trabajo remunerado, se desarrollan dentro 
del sector formal de la economía; por otra parte, están 
aquellas que tuvieron un origen familiar caracterizadas por 
una gestión, sólo les preocupó su supervivencia sin consi-
derar el costo de oportunidad del capital, o inversión que 
permite el crecimiento .De acuerdo a Longenecker (2001) 
entre las ventajas de las PyMEs se consideran las siguientes: 
son un importante motor de desarrollo del país; tienen 
una gran movilidad, permitiéndoles ampliar o disminuir el 
tamaño de la planta así como cambiar los procesos técnicos 
necesarios; por su dinamismo conservan la posibilidad de 
crecimiento para llegar a convertirse en una empresa grande 
y  absorber una porción importante de la población. Entre 
las desventajas se cuenta con la dificultad de reinvertir las 
utilidades para mejorar el equipo y las técnicas de produc-
ción; generalmente no cuenta con personal especializado y 
capacitado además no paga salarios competitivos, presentan 
algunas deficiencias en la calidad de la producción ya que 
en muchas de ellas los controles de calidad son mínimos o 
no existen. También tienen otros problemas derivados de la 
falta de organización como: ventas insuficientes, debilidad 
competitiva, mal servicio, mala atención al público, precios 
altos o mala calidad, activos fijos excesivos, mala ubicación, 
descontrol de inventarios, problemas de impuestos, falta de 
financiamiento adecuado y oportuno, dificultad de acceso 
a la tecnología, insumos, mercado, información, crédito y 
servicios de apoyo (Schmitz, 1982). De acuerdo a Schmitz 
(1995) gran parte de la evidencia empírica demuestra que 
las pequeñas empresas ubicadas en concentraciones em-
presariales son capaces de superar algunos de los obstáculos 
mencionados con anterioridad.
La presente investigación pretende mostrar un nivel de 
asociación entre algunos ratios financieros, previamente 
analizados, para con ello construir una medida sintética que 
explique el tamaño empresarial. De esta manera, también se 
adopta la idea propuesta por Galindo (2005) en cuanto a que 
el tamaño empresarial bien puede verse como una multipli-
cidad de variables que actuarían como subrogados de dicho 
concepto.Por lo tanto, el objetivo del estudio es determinar 
el tamaño empresarial a través de una medida sintética de 
asociación así como validar la probabilidad de pertenencia al 
conglomerado pronosticado.
2. Marco de referencia
La perspectiva del conocimiento gerencial sostiene que los 
gerentes operan en entornos complejos y dinámicos, por lo 
que necesitan focalizar su atención, interpretación y acciones 
para desarrollar conocimiento y estructuras que permitan 
desarrollar sus competencias para ser fuertes en el mercado. 
Miles y Snow (1978)exploran el contenido y la estructura del 
conocimiento estratégico de los altos directivos mediante 
el cálculo de las diferencias en el nivel de atención que pre-
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sentan  los informes anuales para asuntos vitales; su modelo 
se estructura con veintiún temas que, integrados en  siete 
factores principales describen la cognición estratégica iden-
tificada por los directivos. Miles y Snow (1978) muestran que 
los expertos calificadores pueden reconocer estos factores al 
leer  los informes financieros anuales que los contienen, los 
investigadores emplean el análisis de conglomerados para 
identificar grupos de empresas que comparten perfiles simi-
lares en estas dimensiones estratégicas que son interpreta-
das como ejemplos de grupos estratégicos cognitivos. Estos 
grupos muestran alineación con tipos vitales relativamente 
estables en el tiempo y difieren en rendimiento financiero.
En el período 1992 a 2003 Kabanoff y Brown (2008) demos-
traron a partir de una muestra de 1038 empresas australianas 
que, los tipos de estrategias según el modelo de  Miles y 
Snow (1978) se mantienen relativamente estables en este 
periodo y que difieren respecto a su rendimiento financiero. 
Mosqueda (2004) presentó un modelo dinámico de valora-
ción de riesgo para aumentar la asertividad de predicción 
de quiebra empresarial conocido como Ratio de Valoración 
Ponderado (RPV) para empresas mexicanas, orientado a las 
PyMEs;integra variables cuantitativas como  la Rentabilidad 
del ejercicio= (Resultado neto del ejercicio/ Activos totales) 
*100, CC/ AT, Ventas totales / AT, Tasa de crecimiento opera-
tivo= (NOPLAT actual – NOPLAT año anterior)/ NOPLAT año 
anterior, Costo de ventas / Inventarios, AC – Inventarios / PC, 
PT/ CC, CC / ( ventas totales / 360), Utilidad del ejercicio / CC, 
Variación porcentual UPA / Variación porcentual, utilidad an-
tes de intereses e impuestos; para aumentar la consistencia 
del cálculo de un Ratio de Valoración Ponderado (RPV). Tam-
bién involucra variables cualitativas como el conocimiento 
del mercado, administración estratégica, operaciones de 
negocio, compras, entre otras.
Sabatino,  y Smith  (2004) presentan un modelo que se ela-
bora a partir de información contable de la empresa de tres 
ejercicios fiscales anteriores donde los usuarios transcribirán 
los saldos de las cuentas al balance de comprobación respe-
tando los signos de cada cuenta. El balance de comprobación 
contiene los siguientes datos a llenar: Cálculo de razones 
financieras de los estados financieros históricos, los estados 
financieros proyectados, cálculo de las razones financieras 
proyectadas y análisis de inversión. Estas estrategias se 
manifiestan como un aumento o disminución de las ventas, 
estimaciones de impuesto, gastos por intereses, dividendos, 
gastos de equipos, adquisición de deudas, amortizaciones 
de capital. Las estrategias son consideradas para proyectar 
cinco años del plan a implementar. En un estudio realizado 
sobre 108 PYMES en el sector de reparación de automóviles 
en el sur de España, Aragón, Hurtado,  Sharma, y García 
(2008) encontraron que las empresas con prácticas más 
proactivas conseguían un mayor rendimiento  financiero 
significativamente positivo.
Labatut, Pozuelo, y Veres(2009) han considerado en su 
modelo los siguientes ratios financieros: Resultado antes 
de intereses e impuestos /Gastos Financieros, Resultado del 
ejercicio/ Ventas, Cash Flow recursos generados / Ventas, 
Resultado antes de impuestos / Ventas, Resultado antes de 
intereses e impuestos/ Ventas, Resultado de actividades 
ordinarias/ Ventas, Valor añadido / ventas, Pasivo fijo / Ven-
tas; por considerarlos más eficaces y rápidos para detectar 
alarmas de fracaso empresarial. Avci, Madanoglu y Okumus 
(2011) analizan si las empresas de turismo en un país en 
desarrollo como Turquía adoptan ubicaciones estratégicas y 
si existen diferencias en su rendimiento siguiendo la misma 
clasificación de Miles y Snow (1978), para ello analizan 756 
PyMEs del sector turismo. Los resultados del estudio mues-
tran que existe una diferencia significativa entre las empresas 
que siguen una estrategia exploradora porque alcanzan un 
mayor rendimiento que las empresas de tipo defensivo y las 
empresas que siguen una estrategia analizadora mostraron 
rendimientos comparables a las empresas exploradoras.
Mongrut, Alberti, Fuenzalida, y Akamine (2011) estimaron en 
su modelo  los siguientes ratios financieros: Retorno sobre 
activos = BAIT (1-t) / Activo neto promedio, Predicción de 
insolvencia empresarial, Coeficiente de solvencia = Total 
Pasivo / Patrimonio,  para predecir  Insolvencia Empresarial. 
Sánchez,  Mosqueda y  García (2014) realizaron  un contraste 
del modelo de predicción de quiebra empresarial en las 
PyMEs manufactureras, de comercio y servicios  basado en el 
Modelo  de Predicción de Quiebra Empresarial de Mosqueda 
(2010)  considerando  ratios financieros  como rentabilidad 
de la inversión ROI= Capital contable/ activos totales y 
Presión financiera = pago a proveedores / Utilidad neta de 
operación. El modelo presenta robustez al predecir con un 
año de antelación el fracaso empresarial.
3. Metodología
El presente estudio empírico se divide en dos etapas prin-
cipalmente, en la primera se utiliza un análisis de clusters 
para obtener una medida de asociación entre una batería 
de ratios financieros y en la segunda, se lleva a cabo una 
regresión probit para validar la probabilidad de pertenencia 
al conglomerado pronosticado. En la primera parte se ana-
lizan los ratios financieros mediante la técnica denominada 
Conglomerados en Dos Fases (CDF) para con ello obtener 
el número óptimo de clusters a formar y, posteriormente, 
mediante un algoritmo de Fuzzy Clustering llevar a cabo la 
discriminación de los elementos y con ello integrar los clus-
ters que serán sometidos posteriormente a un modelo Probit 
para comprobar su probabilidad de pertenencia al cluster 
asignado.
Minería de datos. La minería de datos1 surge como una 
tecnología que intenta ayudar a comprender el contenido de 
1 Se agradece al Servicio de Estudios de Pimec (Micro, petita i mitjana empresa de Catalunya) la cesión de la base de datos para realizar el presente 
trabajo: www.pimec.es
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una base de datos. En el contexto de los sistemas de bases de 
datos es considerada como uno de los desarrollos más pro-
metedores en la industria de la información interdisciplinaria 
(Han y Kamber, 2006). Además, representa la posibilidad de 
buscar información dentro de un conjunto de datos con la 
finalidad de extraer, a su vez, información nueva y útil que 
se encuentra oculta en grandes volúmenes de datos (Tugrul, 
Rueda,  Martin, y Gerdsri, 2006). El proceso Knowledge Disco-
very in Data bases (KDD) que incluye a la minería de datos, 
enfatiza que el clustering de datos juega un papel muy im-
portante para detectar patrones ocultos en la información. 
Es decir, el clustering es una tarea primordial en el proceso de 
la minería de datos para expresar grupos, identificar distribu-
ciones y extraer información interesante de los datos. Así, el 
clustering consiste en agrupar una colección dada de datos 
no etiquetados en un conjunto de grupos de tal manera que 
los objetos que pertenecen a un grupo sean homogéneos 
entre sí, buscando además que la heterogeneidad entre los 
distintos grupos sea lo más elevada posible (Tan, Steinbach 
y Kumar, 2006). En términos de variabilidad el análisis de 
clustersse focaliza en minimizar dicha variabilidad dentro 
de los grupos, pero al mismo tiempo, busca maximizar la 
variabilidad entre los distintos grupos considerados. Así, los 
grupos se crean de acuerdo a las características de los datos, 
y no siguen una asignación de clases previamente definidas, 
por lo que el proceso clustering es también conocido como 
clasificación no supervisada (Halkidi, Batistakis y Vazirgian-
nis, 2001).
Técnicas de minería de datos. Pueden dividirse en dos 
categorías principales: a) Predictivas, cuando el aprendizaje 
es supervisado y, b) Descriptivas, cuando el aprendizaje 
es no supervisado (Mitra y Acharya, 2003). En los procesos 
predictivos cada observación incluye un valor de la clase a 
la que corresponde. El principal objetivo de estos procesos 
es predecir el valor de un atributo en particular basado en 
valores de otros atributos. El atributo que ha de ser predicho 
se conoce como variable dependiente u objetivo (target), 
mientras que a los atributos utilizados para realizar una 
predicción se les conoce como variables de exploración. 
Entre los procesos descriptivos sobresalen: 1) Clustering; 2) 
Asociaciones y 3) Dependencias.
En los procesos descriptivos, el conjunto de observaciones 
no tienen clases asociadas. Por tanto, su objetivo será derivar 
características (correlaciones, clusters, trayectorias, anoma-
lías) que describan posibles relaciones entre los datos. Como 
bien  menciona Pérez, Puldón y Espín (2012), estos procesos 
son comúnmente de exploración natural y frecuentemente 
requieren de técnicas de post procesamiento para explicar 
los resultados, por ello, y de manera generalizada, a estos 
procesos predictivos se les asocia: 1) Clasificación; 2) Regre-
sión y; 3) Predicción.
Objetivo  de la técnica clustering.  A pesar de que el 
algoritmo de clustering es un proceso de aprendizaje no 
supervisado, en el cual no se requiere predefinir una clasi-
ficación, su principal objetivo no se limita a establecer tan 
solo una partición de los datos para extraer el conocimiento 
de acuerdo a las características de los mismos. De hecho, 
las “particiones” de datos no se vislumbran en el mismo 
conjunto de datos, por lo tanto, los objetos son agrupados 
basándose en el principio de maximización de similitud 
dentro de cada cluster y minimización de similitud entre 
diferentes clusters. Ello ha hecho posible que el algoritmo de 
clustering sea considerado como una de las mejores técnicas 
para obtener conocimiento y realizar exploraciones a partir 
de los datos (Han y Kamber, 2006). En este contexto, un 
cluster, en términos generales, es un conjunto de elementos 
que presenta una fuerte similitud matemática entre ellos y, 
simultáneamente, una débil similitud con otros elementos. 
Se le denomina clustering a la detección de subespacios 
(clusters) en un determinado espacio de datos.
Calidad de los datos: la selección de los ratios relevantes. 
Sin duda, la calidad de los datos es una de las características 
más deseables en cualquier proceso que considere su análi-
sis. No obstante, es importante tomar en cuenta la presencia 
de valores faltantes, outliers, inconsistencia, datos duplicados 
y otras imperfecciones que bien pudiesen deformar al con-
junto de datos. En general, la mayoría de los procesos de clus-
tering no distinguen las anomalías dentro de los grupos. La 
manera más idónea de tratar dichas anomalías es definir una 
partición del conjunto de datos y conservar al subconjunto 
de anomalías por separado para tratarlas en forma diferente 
para con ello no interferir con el proceso principal de cluste-
ring. Existen múltiples maneras para tratar las anomalías pero 
es importante mencionar que deben de tomarse en cuenta 
desde una etapa de pre procesamiento. Algunos algoritmos 
han implementado ciertas metodologías para trabajar con 
datos denominados outliers, por ejemplo CURE (Guha, Rasto-
gi y Shim, 2001) y DBSCAN (Ester, Kgiegel, Sander y Xu, 1996). 
Los ratios relevantes constituyen las variables explicativas 
con las cuales, y a partir de un determinado procedimiento, 
se pueden clasificar a las empresas con relación a su tamaño. 
Sin embargo, la selección de estas variables explicativas ha 
sido, hasta el día de hoy, de naturaleza empírica, es decir, los 
modelos desarrollados hasta ahora han identificado los ra-
tios que utilizarían a partir de un test para cada uno de ellos al 
momento de separar a las empresas en pequeñas, medianas 
o microempresas.
Este último análisis implica que no existe ningún modelo 
teórico que fundamente la elección de las variables indepen-
dientes de los estudios realizados. Un aspecto importante 
a considerar en la selección de los ratios es el problema de 
la multicolinealidad: Es decir, la correlación que pudiese 
existir entre los ratios que se seleccionen. No obstante, la 
eliminación de determinados ratios, salvo que alguno sea 
una combinación lineal exacta de otro, significa perder 
información y, por lo tanto, reducir el poder del modelo (Lev, 
1978).Otra situación de suma importancia, se relaciona con el 
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problema de la distribución normal en los ratios. No obstante, 
en la mayoría de las técnicas estadísticas se asume el supuesto 
de normalidad de las variables. En el caso de los ratios, algunos 
estudios que evaluaron este comportamiento aseguran que la 
mayoría de ellos siguen una distribución no normal (Deakin, 
1976). Por su parte, la inestabilidad de los ratios a través del tiem-
po es otro problema que afecta a los modelos, ya que utilizan 
un horizonte temporal en su estimación. Como es lógico, los 
ratios pueden modificarse a través del tiempo por varias razo-
nes, entre las cuales se puede mencionar; el ciclo económico, 
cambios en los mercados, en la tecnología, etc. (Boedo, 2001). 
Por ello, cabe mencionar que la normalidad para las variables 
de inicio en este análisis no se ha conseguido totalmente y se 
asumió una determinada asimetría en algunas de ellas.
El estudio se divide en dos etapas principalmente, en la primera 
se utiliza un análisis de clusters para obtener una medida de aso-
ciación entre una batería de ratios financieros y en la segunda, 
se lleva a cabo una regresión probit para validar la probabilidad 
de pertenencia al conglomerado pronosticado. En la primera 
parte se analizan los ratios financieros mediante la técnica 
denominada Conglomerados en Dos Fases (CDF) para con ello 
obtener el número óptimo de clusters a formar y posteriormen-
te, mediante un algoritmo de FuzzyClustering llevar a cabo la 
discriminación de los elementos y con ello integrar los clusters 
que serán sometidos posteriormente a un modelo Probit para 
comprobar su probabilidad de pertenencia al cluster asignado.
Conglomerados en dos fases (CDF). El procedimiento de CDF 
es una herramienta de exploración que descubre las agrupa-
ciones naturales (o conglomerados) de un conjunto de datos 
que de otra manera no sería posible detectar. Esta técnica tiene 
la gran ventaja de que al comparar los valores para un criterio 
de selección del modelo puede determinar automáticamente 
el número óptimo de conglomerados. Para esta técnica de 
análisis de datos, la medida de la distancia de la verosimilitud 
supone que las variables del modelo de conglomerados son 
independientes.Además, se supone que cada variable tiene 
una distribución normal, pero las comprobaciones empíricas 
indican que este procedimiento es bastante robusto frente a las 
violaciones tanto del supuesto de independencia como de las 
distribuciones, pero aun así es de suma importancia tener en 
cuenta hasta qué punto se cumplen estos supuestos (Renchery 
Christensen, 2012). También es importante resaltar que, para los 
fines del presente trabajo, esta técnica será utilizada únicamen-
te para establecer el número óptimo de clusters a conformar por 
lo que sus resultados estadísticos no serán analizados.
Fuzzy C-Means. En los algoritmos de clustering tradicionales, 
cada elemento pertenece única y exclusivamente a un solo clus-
ter. El fuzzyclustering asocia cada elemento con cada cluster utili-
zando funciones de pertenencia (Soto, Flores y Virgo, 2004). La 
salida de cada algoritmo es un agrupamiento, no una partición 
excluyente. Las técnicas de agrupación difusa hacen énfasis, en 
gran parte de la literatura existente, en la minimización de las 
distancias de los elementos perteneciente a una determinada 
muestra. La función objetivo para una familia de algoritmos 
de agrupamiento borroso es la siguiente (Díez, Navarro y Sala, 
2004):
(1)J(Z,U,C)= ( µiz )







Donde Z = {Z1,Z2,… . ., ZN} son los datos que deben ser clasifica-
dos y U = [µik] ∈ Mfc  es una matriz con partición borrosa de Z. 
Además:
(2)0< = Σ      µiz < N  con i = 1,2,...,c 
N
k=1
Donde µik representa el grado de pertenencia para cada ele-
mento Zkmal centro del prototipo Ci; con C = [c1,c2,…, cc]ci ∈ Rn  
como el vector de centroides a determinar y:
(3)DikB  = II zk - ci IIB 
2 2
Es una norma que viene determinada por la elección de la matriz 
B (por ejemplo, la identidad hace que la norma sea la distancia 
euclídea), y m ∈ (1, ∞) es un exponente que determina la borro-
sidad de las clases resultantes (cuanto mayor es m, más borrosos 
son los conjuntos identificados). El valor de la función objetivo 
(1) es una medida ponderada del error cuadrático que se come-
te al representar las  clases por los prototipos .La minimización 
de la función objetivo (1) es un problema de optimización no 
lineal que puede ser resuelto de muchas formas, pero la más 
habitual es la conocida como algoritmo Fuzzy C-Means (Díez 
et al, 2004). Los puntos estacionarios de la función objetivo se 
encuentran añadiendo, al índice J, la condición de que la suma 
de las pertenencias de un punto a todas las clases debe ser igual 
a 1 mediante los multiplicadores de Lagrange:
(4)
(5)
J (Z,U,C,λ) = Σi=1




m µik - 1)Dik + λk
N Σk=1
N2
Entonces, igualando a cero las derivadas parciales de J2 con res-
pecto a U, C y λ, las condiciones necesarias para que la función 















ci = con 1 ≤ i ≤ c.
2 El símbolo J denota los multiplicadores de Lagrange, es decir, define la función J (Z,U,C,λ) que, a su vez, depende de las variables Z, U, C y λ.
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Así, la ecuación (7) proporciona un valor para ci como la 
media ponderada de los datos que pertenecen a una clase y 
donde los pesos son las funciones de pertenencia.
Modelo Probit. El modelo Probit mide la relación entre 
la intensidad de un estímulo y la proporción de casos que 
presentan una cierta respuesta a dicho estímulo. Es útil para 
las situaciones en las que se dispone de una respuesta di-
cotómica que se piensa puede estar influenciada o causada 
por los niveles de algunas variables independientes y es, 
particularmente, adecuado para datos experimentales. Este 
tipo de análisis permite estimar la intensidad necesaria para 
que un estímulo llegue a inducir una determinada propor-
ción de respuestas (Wooldridge, 2012).Para cada valor de la 
variable independiente (o para cada combinación de valores 
para múltiples variables independientes), la variable de res-
puesta debe contener el recuento del número de casos que 
presenta la respuesta de interés y que toma dichos valores 
de la variable independiente. Además la variable del total 
observado debe ser el recuento del número total de casos 
con dichos valores para la variable independiente. El análisis 
Probit está estrechamente relacionado con la regresión 
logística. En general, el análisis Probit es apropiado para los 
diseños experimentales, mientras que la regresión logística 
es más adecuada para los estudios observacionales. El pro-
cedimiento Probit informa las estimaciones de los valores 
efectivos para las diferentes tasas de respuesta, mientras que 
la regresión logística informa las estimaciones de las razones 
de las ventajas para las variables independientes (Bierens, 
2007).
Muestra. Los criterios más usados para definir el tamaño em-
presarial, son de tipo cuantitativo y, en concreto, el número 
de empleados, el activo total y la cifra de ventas (Galindo, 
2005). En términos generales, el establecimiento de límites 
cuantitativos para estas variables no corresponde al empleo 
de ningún método que discrimine por qué una empresa 
debe de pertenecer ya sea al conglomerado de pequeñas, 
medianas o microempresas.La base de datos está integrada 
por 12,658 PyMEs de Cataluña y 22 ratios financieros. Éstos 
corresponden únicamente para el año 20023 y, los cuales, se 
muestran en la tabla 1.
3. Resultados
3.1. Análisis de los conglomerados
Trabajar con ratios financieros siempre será complicado, 
debido principalmente a la construcción de los mismos, ya 
que es muy común que existan problemas de dependencia 
lineal entre varios de ellos.En este sentido, y debido al 
problema de multicolinealidad perfecta entre los 22 ratios 
financieros involucrados en este análisis, se seleccionaron y 
agruparon419 de ellos para ser considerados en el presente 
estudio empírico (Tabla 2).
3 Se tiene el entendido de que al considerar tan solo un año de estudio de ninguna manera delimita el objetivo propuesto en este trabajo de investigación.
4 La discriminación de los ratios se llevó a cabo mediante la distancia de Chebychev, la cual se calculó para 3 grupos de ratios, esto debido a la construcción 
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Cash Flow / creditors a c/t
Consumsexplot / Ingexplot
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VAB / Act net explot
VAB / Immob net explot
VAB / Ingexplot
VAB/ Nombre treb
Fuente: Elaboración de los autores
Tabla 1. Ratios nancieros 
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Para estos 19 ratios se obtuvo que, a través de un análisis 
de Conglomerados en Dos Fases y que fue realizado con 
el paquete estadístico SPSS 20.0, el número óptimo de 
conglomerados resultante fue dos (Tabla 3). A su vez, la 
importancia de los atributos se presenta en el gráfico 1.
Para estos dos conglomerados se realizó una prueba de 
homogeneidad de varianzas, donde el factor de análisis fue 
el grupo pronosticado (Tabla 4). Como puede apreciarse en 
la mencionada tabla 4, el estadístico de Levene (el cual no 
depende del supuesto de normalidad) para contrastar la 
igualdad de las varianzas en cada grupo no es significativo 
al 95% para casi todos los ratios, excepto para el denomina-
do Creditor. Es decir, esta variable no presenta diferencias 
estadísticas entre los dos grupos pronosticados en cuanto a 
sus varianzas se refiere. Ello significa que dicho ratio puede 
ser omitido en el análisis.
No obstante, también se realizó un Análisis de Varianza 
(ANOVA) para estos ratios, suponiendo normalidad en cada 
uno de ellos y tomando en cuenta como factor el conglo-
merado pronosticado (Tabla 5). Los resultados de la tabla 5 
implican que existen diferencias significativas en cuanto a 
las medias de cada ratio en cada grupo pronosticado. Sin 
embargo, si se asume el supuesto a priori de la no igualdad 
de varianzas entre dichos grupos, entonces puede llevarse 
a cabo un contraste robusto de igualdad de medias (Tabla 
6). En este sentido, el estadístico de Brown-Forsythe y el de 
Welch, los cuales son preferibles al estadístico F si no se su-
pone la igualdad de las varianzas, implican que las medias 
difieren estadísticamente en cada grupo pronosticado, ya 
que el nivel de significancia es menor al 5%. Este resultado 
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VAB / Immob net explot
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Cash Flow / creditors a c/t
Rene / Despnanceres
VAB / Act net explot
VAB/ Nombre treb
Desp personal / n treballadors
Fuente: Elaboración de los autores





















Fuente: Elaboración de los autores
Tabla 3. Distribución de conglomerados
Fuente: Elaboración de los autores





todos los ratios son importantes para el presente estudio 
empírico.
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
Tabla 4. Prueba de homogeneidad de varianzas
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
Tabla 6. Pruebas robustas de igualdad de las medias
a. Distribuidos en F asintóticamente.
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Es importante mencionar que si se toma en cuenta únicamen-
te el ratio que hace referencia al número de trabajadores para 
los tres grupos de empresas iniciales5, entonces se observa 
que para dichos grupos sí existen diferencias estadísticas en 
cuanto a sus varianzas y medias. Por lo que definitivamente 
la variable que hace énfasis al número de trabajadores en 
cada empresa resulta preponderante para este estudio. Por 
su parte, si se omite el ratio que hace referencia al número 
de trabajadores y se consideran únicamente los 19 ratios 
involucrados en el análisis, entonces se encontró que para 
los grupos iniciales 1 y 2 se obtienen diferencias estadísticas 
tanto para la varianza como para la media en la mayoría de los 
ratios. Sin embargo, para los grupos iniciales 2 y 3 se aprecian 
evidencias estadísticas en cuanto a la igualdad de varianzas, 
pero ligeras evidencias en cuanto a la igualdad de medias.Por 
lo tanto, y a través de estos resultados, se ha verificado que 
existen grandes evidencias para asumir el hecho de que en 
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
Tabla 6. Pruebas robustas de igualdad de las medias
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
Tabla 6. Pruebas robustas de igualdad de las medias
a. Distribuidos en F asintóticamente.
lo que con base a estos hechos, se optó por considerar dos 
conglomerados, como se había obtenido desde un principio 
mediante el análisis de Conglomerados en Dos Fases.
3.2. Fuzzyclustering
Después de verificar el número óptimo de clusters, se proce-
dió a la integración de los dos conglomerados mediante el 
algorítmo de FuzzyC-Means. Para ello, los 19 ratios financieros 
de la tabla 2 se suministraron sin transformación alguna al 
paquete estadístico Fuzme 3.5b y así detectar las relaciones 
directas entre ellos y conseguir una agrupación más óptima. 
Este procedimiento fue el siguiente:
a) Se introdujo la base de datos, conformada por los 19 
ratios financieros sin transformación alguna para con ello 
detectar las relaciones directas entre ellos, al paquete 
estadístico Fuzme 3.5b.
5 Los grupos iniciales son; 1= micro empresa; 2= pequeña empresa y 3= mediana empresa.
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b) Posteriormente se asignaron los atributos para confor-
mar los clusters.
c) Se generaron las 5 clases, de las cuáles se tomó en 
consideración la clase 2, es decir, la que generó los dos 
fuzzyclusters.
d) Se integraron los resultados para cada ratio.
Cabe mencionar que este análisis se realizó para los 
siguientes exponentes borrosos: 1.1, 1.3, 1.5, 1.7 y 2. En el 
contexto de un exponente borroso, para m = 1 se dice que 
la partición es ‘hard’ y, en la medida en que aumenta m 
entonces la partición se dice que es más difusa (borrosa). 
La función objetivo será mínima cuando los prototipos es-
tén situados de tal manera que representen agrupaciones 
de elementos alrededor de los mismos. Para m=1 Dunn 
(1974) encuentra que el mínimo sólo puede existir si µ ik 
= {0,1}, para m=2, imponiendo la condición 
Σ µik  = 1i=1
c
 
encuentra que la función objetivo J está generalmente 
aceptada, aunque presenta una clara contradicción, ya 
que si aumentamos el valor de m, como las probabili-
dades son menores de la unidad, el valor de la función 
objetivo es cada vez menor y esto nos lleva a que, para 
el mismo número de grupos, una partición más difusa 
tiene un error menor que una partición menos difusa. 
Si se asume este último hecho, entonces los resultados 
obtenidos para los centroides de los dos fuzzyclusters se 
presentan en la tabla 7.
Con base en los centroides calculados y haciendo uso de 
un diferente exponente borroso se procedió a calcular la 
probabilidad de pertenencia máxima a cada fuzzycluste-
ring. Obteniéndose un resultado como el que se muestra 
en la tabla 8.
Así, el nivel de atracción para cada fuzzyclustering y para 
cada exponente borroso se presenta en la tabla 9. Por su 
parte, el error de pertenencia para cada fuzzyclustering se 
aprecia en la tabla 10.
Para concluir este apartado, el nivel de pertenencia utili-
zando un exponente borroso de 1.7, con respecto al grupo 
inicial, es el que se presenta en la tabla 11.
Por tanto, el algoritmo borroso permite observar que 
un gran porcentaje (76%) de las empresas consideradas 
en este análisis serían clasificadas en el conglomerado 
2, es decir, como empresas medianas. Sorprende el 
resultado de que el 90% de las denominadas pequeñas 
empresas bien pudiesen ser clasificadas como empre-
sas medianas.
Fuente: Elaboración de los autores  mediante Fuzme
Tabla 8. Nivel máximo de pertenencia al conglomerado estimado
 
Los resultados asumen un exponente borroso de 1.7.



















































































Fuente: Elaboración de los autores con resultados obtenidos mediante Fuzme.





























Fuente: Elaboración de los autores con resultados obtenidos mediante Fuzme.
Los resultados asumen un exponente borroso de 1.7.




































Fuente: Elaboración de los autores con resultados obtenidos mediante Fuzme.






Como ya se ha mencionado, este procedimiento mide la 
relación entre la intensidad de un estímulo y la proporción 
de casos que presentan una cierta respuesta a dicho estímu-
lo. Es útil para las situaciones en las que se dispone de una 
respuesta dicotómica que se piensa puede estar influenciada 
o causada por los niveles de alguna o algunas variables 
independientes y es particularmente adecuada para datos 
experimentales. Este tipo de análisis permite estimar la 
intensidad necesaria para que un estímulo llegue a inducir 
una determinada proporción de respuestas. Los resultados 
para la distribución de los datos, que se usaron para la pro-
babilidad de pertenencia a cada conglomerado, se muestran 
en la tabla 12.
Cabe mencionar que con este tipo de análisis se encontró 
una respuesta óptima sobre la convergencia del modelo a 
partir de 89 iteraciones. A manera de resultado, y debido a 
que el análisis contable financiero no es el alcance de este 
estudio empírico, la estimación de los parámetros se mues-
tra en la tabla 13. De éstos puede apreciarse que doce son 
estadísticamente significativos al 95% de confianza, lo cual 
sugiere un refinamiento del modelo.
La tabla 14 muestra el resultado donde se contrasta la correc-
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
Tabla 12. Información sobre los datos
Válidos
Grupo control
Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
Tabla 14. Contrastes de Chi-cuadrado
PROBIT







1.000Contraste de la bondad 
de ajuste de Pearson
Fuente: Elaboración de los autores mediante resultados obtenidos con SPSS



















un nivel de significancia de 1, lo cual además de confirmar la 
validez del modelo, ratifica un refinamiento del mismo.
Así, en la tabla 15 se presenta la probabilidad promedio de 
pertenencia para cada grupo pronosticado con base en los 
tres grupos iniciales.
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Fuente: Elaboración de los autores mediante SPSS
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a. Modelo PROBIT: PROBIT(p) = Intersección + BX
b. Corresponde a la variable de agrupación tamany







Es claro que el conglomerado 2 absorbe la mayoría de los 
casos que sufrieron un cambio de grupo. Sin embargo, esta 
probabilidad no debe de entenderse como la probabilidad 
de “atracción” a dicho grupo, sino más bien como la proba-
bilidad de acierto en dicho grupo. Por último, en el gráfico 2 
se presenta la distribución de los grupos pronosticados con 
respecto a los grupos iniciales.
El modelo probit confirma el resultado obtenido con el 
algoritmo borroso y el cual hace énfasis a que un porcentaje 
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considerable de las denominadas pequeñas empresas pre-
sentan información contable-financiera que bien pudiesen 
ser clasificadas como empresas medianas.
mente. Sin duda, ello sugiere una transformación de los 
mismos o, en su caso, la recolección de una base de datos 
más enriquecida. Una alternativa sería la selección conve-
niente de otros ratios financieros más significativos para 
un mismo sector y, con ello, validar los resultados obte-
nidos.Estavisión del tamaño empresarial proporciona una 
nueva perspectiva ya que los resultados encontrados no 
se desprenden del enfoque clásico, es decir, no se basan 
totalmente en el número de empleados o del total de ven-
tas en un determinado periodo. Sin embargo, la principal 
limitante a la cual se enfrenta este estudio empírico es la 
información. Es decir, convencer a las empresas, cualquie-
ra que sea su tamaño y giro comercial, de que integren y 
presenten sus estados financieros y contables no es tan 
sencillo como parece ser. Por tanto, en la medida en que 
se pueda recabar información con calidad, consistente y 
representativa entonces los resultados serán más acordes 
a su realidad. Con miras a trabajos futuros, la importancia 
de los resultados obtenidos en las últimas décadas para 
las PyMEs bien podría ser el justificante que detone el 
crecimiento económico y el potencial innovador de un 
determinado país o región.
En este trabajo se procedió a la integración de dos 
conglomerados mediante la técnica de Fuzzy C-Means, 
obteniéndose para dichos conglomerados borrosos una 
importancia promedio de los atributos de 76.24% para el 
conglomerado borroso 2 y 23.76% para el conglomerado 
borroso uno.Se encontró una respuesta óptima,a partir de 
89 iteraciones, mediante un análisis Probit para estimar la 
probabilidad de pertenencia a cada grupo pronosticado.
El grupo con mayor probabilidad promedio de acierto 
fue el denominado fuzzy-clustering dos. En otras pala-
bras, el modelo probit confirma el resultado obtenido 
con el algoritmo borroso y el cual hace énfasis a que un 
porcentaje considerable de las denominadas pequeñas 
empresas presentan información contable-financiera que 
bien pudiesen ser clasificadas como empresas medianas.
5. Recomendaciones
Existen evidencias estadísticas para un refinamiento del 
modelo e involucrar un análisis contable financiero más 
profundo y, con ello, enfatizar la coherencia de los resul-
tados. Sin embargo, los resultados obtenidos con esta 
metodología fueron más que aceptables.La búsqueda 
de un concepto o medida empresarial a partir de datos 
numéricos por procedimientos estadísticos tradicionales 
de ninguna manera limitó la finalidad del presente estu-
dio empírico. Sin embargo, y debido a la naturaleza de 
los datos, resulta oportuna la aplicación de otras técnicas 
para su análisis, como por ejemplo un análisis de redes 
neuronales. Éste serviría para fortalecer la relación de 
los ratios o para facilitar la construcción de otros ratios 
sintéticos que proporcionen mayor información respecto 
al tamaño empresarial.
Fuente: Elaboración de los autores mediante resultados obtenidos con SPSS










Los resultados obtenidos en este trabajo empírico de-
muestran que la clasificación de una empresa, a través de 
su información contable-financiera, es posible. Con base 
en 19 ratios financieros seleccionados, existen evidencias 
estadísticas de que los grupos iniciales no deberían ser tres 
sino dos para las 12,658 PyMEs de Cataluña. Sobresale el 
hecho de que una gran parte de las denominadas pequeñas 
empresas presentan información financiera que bien pudie-
sen clasificarlas como empresas medianas. Aunque dichos 
resultados de ninguna manera pueden ser considerados 
como concluyentes para la extrapolación a otra muestra de 
empresas. No obstante, se presentan resultados robustos 
que bien pueden ser la base para llevar a cabo una mejor 
clasificación en cuanto al tamaño empresarial se refiere. 
Ello, sin duda, podría hacer más eficiente y representativa la 
captación de impuestos a través de un tamaño empresarial 
más acorde a la realidad financiera de una empresa.Con este 
trabajo empírico también se desprende lo siguiente: si una 
empresa dispone de información contable y financiera que la 
posicionara en un tamaño empresarial superior bien pudiese 
ser motivada a generar un mayor número de empleos.
La medida sintética obtenida para explicar el tamaño 
empresarial mediante los ratios seleccionados podría ser 
sesgada, debido a la naturaleza de los datos principal-
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